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TURINYS

Santrauka

Disertacijoje nagrinéjami Direct (DIviding RECTangles) tipo Lipsico tikslo funkcijos
modeliais su neZinoma LipSico konstanta pagrjsti optimizavimo algoritmai, kurie yra
daznai taikomi praktiniy ,juodosios dézés” tipo uzdaviniy sprendimui. To pagrindu
iSsikeltas pagrindinis disertacijos tikslas — pasiiilyti globaliojo optimizavimo LipS$ico
klasés su nezinoma LipSico konstanta algoritma, efektyviai iSnaudojantj potencialiai
brangius funkcijy skaiciavimus. Nagrinéjamai algoritmy klasei yra pasiiilytas naujas
simpleksinis algoritmas Lisre (LIpschitz Bound Rough Estimation), paremtas anks-
tesniais DistmpL (DIviding SIMPLices) algoritmais. Pasitilytojo algoritmo naujumas
tas, kad naudojamas vienas LipSico konstantos jvertis vietoje aibés LipSico konstanty,
parenkant potencialiuosius simpleksus dalinimui. Atlikta eksperimentiné analizé pa-
rodé pasitlytojo algoritmo konkurencinguma su kitais geriausiais $ios klasés algorit-
mais. Taip pat, yra eksperimentiskai iStiriamos jvairios LiBre algoritmo modifikacijos;
parodoma surogatiniy LipSico réziy grieZtumo jtaka pasiiilytojo algoritmo efektyvu-
mui. Be to, yra pasitilyta strategija, kaip Lipsico globaliojo optimizavimo algoritmus
apibendrinti daugelio kriterijy optimizavimo uzdaviniy sprendimui. Lisre algorit-
mas apibendrintas daugiakriteriniams uzdaviniams, pritaikius pasiiilytaja strategija,

ir eksperimentiskai istirtas.
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TURINYS

Zyméjimai

D leistinoji sritis

X aibeé tasky, kuriuose jvertinta tikslo funkcijos reiksme

Y tikslo funkcijos jvertinimy aibé

yPareto Pareto fronto diskreti aproksimacija

D vienetinis hiperkubas, gautas normalizavus D

d leistinosios srities dimensijy skaicius, t. y. D € RY

n tikslo funkcijy skaicius

m tikslo funkcijos jvertinimy skaicius tam tikroje algoritmo iteracijoje
x vektorius

f(-) tikslo funkcija

f tikslo funkcijy vektorius

i, Maziausia rasta tikslo funkcijos reikSmeé po m jvertinimy

g(-)  LipSico apatiniy réziy funkcija (LipSico minorantas) po tikslo funkcija
g LipSico minoranty vektorius (kiekvienai tikslo funkcijai po vieng)
x* globaliojo minimumo taskas

f*  globalusis minimumas

R realiyjy skaiciy aibé

L,  LipSico konstanta p-normos atstumo atzvilgiu

L Lipsico konstanta Euklidinio atstumo atzvilgiu, taip pat Zymima kaip L,
L Lips$ico konstantos L; jvertis

S simpleksy aibé

V() virStaniy aibé

A(-) diametras

|S|  aibés S dydis, t. y. elementy skaicius aibéje S

1/p
atstumas p-normos atzvilgiu, t. y. |[x[, = (Z?:l \xi|r’)

Euklidinis atstumas, taip pat Zymimas ir kaip | - |2



TURINYS

1 Ivadas

1.1 Tyrimy sritis

Daugelyje inZinerijos sri¢iy iSkyla poreikis surasti parametry kombinacijg paieSkos
srityje, atitinkancig tam tikros tikslo funkcijos globalyjj optimumga. Globaliai optima-
laus sprendinio pranasumas lokaliai optimaliy sprendiniy atzvilgiu yra akivaizdus,
ta¢iau tokio sprendinio radimas yra daug sudétingesnis uzdavinys, reikalaujantis pa-
pildomy pastangy ir resursy. Sio uzdavinio sprendimo biidus nagrinéja globaliojo
optimizavimo tyrimy sritis, apimanti tiek susijusig teorija, tiek optimizavimo algorit-
my realizavimo klausimus. DaZnai taikomuosiuose uzdaviniuose tikslo funkcija yra
juodoji dézé, t. y. jos analitiné iSraiSka neZinoma, o norint apskaiciuoti funkcijos reiks-
me, biitina jvykdyti brangy skaitinj eksperimentg. Dél to bendruoju atveju grieztos
prielaidos apie tikslo funkcijos savybes neturéty biiti daromos ir j keleto lokaliyjy mi-
nimumy egzistavimo galimybe turéty buti atsizvelgta. Dél didelés kainos, susijusios
su kiekvienos funkcijos reiksmés apskaiciavimu, svarbu nustatyti globalaus minimu-
mo jvertj kuo maZesnémis sagnaudomis, t. y. atlikus kuo maziau tikslo funkcijos jver-
tinimy. Dél to svarbu kurti naujus vis didesnio efektyvumo globaliojo optimizavimo

algoritmus.

Viena i§ paplitusiy prielaidy apie tikslo funkcijg yra ta, kad apréZtas kintamuyjy po-
kytis lemia apréZzta tikslo funkcijos reik§més pokytj. Matematiskai si prielaida jformi-
nama kaip LipSico salyga tikslo funkcijai. Prielaida pasitarnauja algoritmy karimui
ir teoriniam tyrimui, pavyzdziui, tampa jmanoma nustatyti algoritmy konvergavimo
savybes bei garantuoti gauto globaliojo minimumo artinio tikslumg. Be to, LipSico
salyga daZniausiai naudojama deterministiniuose algoritmuose, kurie pranaSesni uz
stochastinius algoritmus tuo, kad rezultatui suZinoti pakanka juos jvykdyti vieng kar-
ta. Pagrindiné Sios klasés algoritmy problema realistiniuose scenarijuose yra neZino-
ma LipSico konstanta. Ja galima ignoruoti supaprastinimo sumetimais laikant, kad
konstanta Zinoma, arba spresti pasitelkiant jvarias konstantos jvertinimo strategijas.
Vieno kintamojo Lip8ico globalusis optimizavimas yra gerai istirtas tiek teoriniu, tiek
praktiniu aspektais. Kita vertus, daugelio kintamuyjy atveju globaliojo optimizavimo
uzdavinys tampa kur kas sudétingesnis, dél to tyrimai vyksta toliau, pasitelkiant Saky
ir réZiy algoritminés schemos variacijas bei LipSico konstantos kitimg aibéje leistiny
konstanty.



1.2 Darbo aktualumas

1.2 Darbo aktualumas

Daugelyje taikomyjy optimizavimo uzdaviniy tikslo funkcijos apskai¢iavimas yra bran-
gus, nes apima ilgai trunkancio skaitinio eksperimento vykdyma. Dél to svarbu siek-
ti didesnio optimizavimo algoritmy efektyvumo tikslo funkcijos apskaic¢iavimy skai-
¢iaus atzvilgiu. Buvo nustatyta, kad Siuo atzvilgiu LipSico optimizavimo algoritmai,
naudojantys adaptyvy LipSico konstantos jvertj, yra efektyviis. Ta¢iau LipSico kons-
tantos jvercio naudojimas neleidZzia garantuoti gautojo sprendinio tikslumo. Kita ver-
tus, algoritmy klasé, naudojanti aibe leistiny Lip$ico konstanty vietoje vieno jos jver-
¢io, leidZia garantuoti, kad globalusis minimumas bus aproksimuotas reikiamu tiks-
lumu apskaiciavus funkcijos reikSme baigtinj karty skaic¢iy. Dél to verta ieskoti Siuos
skirtingus algoritmus pagrindZianciy idéjy derinimo biidy, siekiant kurti efektyvius

algoritmus, garantuojancius ir sprendinio tiksluma.

Atrodo intuityvu, kad informacija apie tikslo funkcijg yra tikslesné, kai jai apskaiciuo-
jami grieZtesni LipSico réziai. Kuo geriau tikslo funkcijos modelis atitinka tikrajg situ-
acijg, tuo patikimesné informacija prieinama optimizavimo algoritmui renkantis nauja
funkcijos apskaic¢iavimo taska. Dél to svarbu istirti, kokj poveikj optimizavimo efek-

tyvumui turi jvairaus grieztumo LipSico réziai.

Daugiakriterinio optimizavimo uzdaviniai daZniausiai sprendziami pasitelkiant me-
taeuristinius algoritmus. Siai kategorijai priklausantys algoritmai yra randomizuoti,
dél to juos tenka jvykdyti daugelj karty, be to, nesuteikiama garantija, kad jais gauti
sprendiniai i$ tiesy yra Pareto optimaliis tam tikru tikslumu. Kita vertus, literatiro-
je buvo pademonstruota, kad deterministiniai algoritmai yra efektyvesni uz metae-
uristinius sprendZiant paprastus optimizavimo uzdavinius. Tai skatina toliau tirti de-
terministiniy algoritmy potencialg ir plésti aibe jais sprendZiamy uzdaviniy, siekiant
deterministiniy algoritmy efektyvuma priartinti prie metaeuristiniy, tuo pat metu is-

vengiant metaeuristiniy algoritmy trikumu.

1.3 Darbo tikslai ir uzdaviniai

Bendriausias Sio darbo tikslas yra pasiiilyti tikslo funkcijos apskai¢iavimy skaiciaus at-
zvilgiu efektyvius LipSico optimizavimo algoritmus, nenaudojancius konkrecios Lip-

Sico konstantos.
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I8kelti Sie tikslai:

1. Pasitilyti algoritmg, kombinuojantj DirecT tipo algoritmy ir LipSico konstantos
jvercius naudojanciy algoritmy teigiamus aspektus siekiant efektyvesnio veiki-

mo tikslo funkcijos apskai¢iavimy skaiciaus atzvilgiu.

2. I8tirti surogatiniy LipS$ico réZiy grieZtinimo jtaka sudétingy daugiaekstremaliy

tikslo funkcijy optimizavimui.

3. Pasitlyti LipSico algoritmy adaptavimo daugiakriteriniams optimizavimo uz-
daviniams biidg, kad gauto optimizavimo proceso efektyvumas prilygty Siuo-
laikiniy genetiniy algoritmy efektyvumui.

Tikslams pasiekti, suformuluoti Sie uzdaviniai:

1. Identifikuoti Direct tipo simpleksiniy LipSico optimizavimo algoritmy teigia-
mus aspektus ir pasitilyti algoritmo modifikacijg, iSsaugancia Siuos aspektus bei
naudojancig adaptyviai randama LipSico konstantos jvertj, kad btity gautas ge-

resniy savybiy optimizavimo algoritmas.

2. EksperimentiSkai palyginti pasitlytujy ir kity populiariy algoritmy veikima pa-
naudojant sudétingas dirbtiniu btidu sugeneruotas testines funkcijas.

3. EksperimentiSkai palyginti skirtingo grieZtumo surogatiniy LipSico réziy simp-
lekso viduje apskaic¢iavimo strategijy jtaka optimizavimo algoritmy veikimui.

4. Apibendrinti pasitilytajj algoritma daugiakriteriniams uzdaviniams ir atlikti eks-

perimentinj palyginimg su Siuolaikiniais genetiniais algoritmais.

1.4 Darbo naujumas ir rezultatai

Vieno kintamojo LipSico globaliosios optimizacijos su simpleksiniais apibréZimo sri-
ties posriciais kontekste buvo pasitilyta sukombinuoti du simpleksy isrinkimo toli-
mesniam dalijimui kriterijus. Pirmasis kriterijus yra minimali surogantiniy LipSico
réziy reikSmé simplekso viduje, antrasis — simplekso diametras. Ekperimentiskai pa-
demonstruota, kad $ia idéja pagrjstas algoritmas blogiausiu atveju veikia geriau nei

kiti nagrinéti algoritmai, optimizuojant sunkias tikslo funkcijas.

10



1.5 Ginamieji teiginiai

ISmeégintos kelios surogatiniy LipSico réZiy skaic¢iavimo strategijos pasitilytajam algo-
ritmui. Strategijos tarpusavyije skiriasi gaunamy LipSico réziy grieztumu ir skai¢iavi-
my sudétingumu. EksperimentiSkai nustatyta, kad grieZtesni LipSico réZiai nebtitinai
nulemia didesnj optimizavimo algoritmo efektyvumga tikslo funkcijos jvertinimy skai-
¢iaus atzvilgiu.

Pasitlytas btidas apibendrinti daugiakriteriniam atvejui LipSico optimizavimo algo-
ritmus, skirtus vieno kriterijaus uzdaviniams bei pagrjstus rekursyviu apibrézimo sri-
ties posric¢iy dalijimu. Apibendrinimas atliktas remiantis ankstesnémis vieno Zings-
nio blogiausiu atveju optimalaus algoritmo idéjomis. Sis apibendrinimas pritaikytas
darbe pasitilytam vieno kriterijaus optimizavimo algoritmui ir eksperimentiSkai pa-
demonstruota, kad gautasis daugiakriterinio optimizavimo algoritmas mazos dimen-

sijos uzdaviniams veikia panaSiai kaip ir populiarus genetinis algoritmas.

1.5 Ginamieji teiginiai

1. Pasitlytasis globaliojo optimizavimo algoritmas LisrE yra blogiausiu atveju efek-
tyvesnis tikslo funkcijos jvertinimy skaiciaus atzvilgiu sudétingiems globaliojo

optimizavimo uzdaviniams nei kitos populiarios alternatyvos.

2. Tikslesniy surogatiniy LipSico réZiy naudojimas ne visada padidina Direcrt tipo
optimizavimo algoritmo efektyvuma tikslo funkcijos jvertinimy skaiciaus atzvil-

giu.

3. Daugiakriteriné pasiiilytojo LiBre algoritmo versija yra panaSaus efektyvumo
tikslo funkcijy jvertinimy skai¢iaus atzvilgiu kaip ir populiarus genetinis algorit-
mas NSGA-II sprendZiant Zemo dimensiSkumo daugiakriterinius optimizavimo

uzdavinius.

11
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2 LipSico tolydziy funkcijy optimizacijos apZvalga

2.1 Globaliojo optimizavimo uzdavinys

Sakykime, f(x) : D = R? — R. Globaliojo optimizavimo uzdavinys yra rasti

min f(x). (1)
Aibé D vadinama apibrézimo sritimi, o f(x) — tikslo funkcija. Kai funkcijos reiks-
mes galima apskaiciuoti, ta¢iau jos analitiné iSraiska nezinoma, f(x) vadinama juo-
dosios dézés funkcija. UZzdavinio (1) sudétingumas kyla dél aplinkybeés, kad f(x)
gali turéti daugiau kaip vieng lokalyjji minimumg ir dél to lokaliojo optimizavimo
algoritmai netinkami jam spresti. UZzdavinio sprendiniy aibé Zymima X* = {x* :
f(x*) = minyep f(x)}, kur x* € X* vadinamas globalaus minimumo tasku, o reiksmeé
f* = f(x*), x* € X*, yra globalusis minimumas. Kartais pakanka rasti apytiksle f*
reikdme, t. y. X* € D : f(X*) < f* +¢€,e¢ > 0. Literataroje nagrinéti jvairts konkre-
tiis (1) uzdavinio atvejai [31], besiskiriantys prielaidomis apie D ir f, ir leidZiantys jj

spresti panaudojant specifinius algoritmus.

Sakoma, kad f(x) tenkina Lipsico salyga, kai:

[f(a) = fO)| < Lixi = x2f, ¥x1,x2 € D, 2)

¢ia L vadinama LipS$ico konstanta, o | - | dazniausiai yra Euklidiné norma. Prielaida
(2) labai bendra ir realistiska, taip pat ypac¢ naudinga teoriniams algoritmy tyrimams
bei konstruojant naujus optimizavimo algoritmus. Vis délto konstanta L daZniausiai

nezinoma ir tai yra pagrindinis prielaidos naudojimo trikumas.

2.2 LipSico globaliojo optimizavimo algoritmai

Turédami tikslo funkcijos jvertinimo tasky seka x;,i = 1,...,m, x; € D, paZymékime

m

geriausia zinomgq funkcijos reikSme f". = min;_y__,, f(x;). Globaliojo optimizavimo

. . L _ Lo . m %
algoritmas yra tokig sekgq generuojanti procediira, uztikrinanti, kad f. — f*,m —
. Globaliojo minimumo reik8més ir tasko aproksimacijomis laikomi f’ ir x;,j €

12



2.2 Lipsico globaliojo optimizavimo algoritmai

{1,...,m}, f(x]-) = fr... Kai D  Rir tagkai x;,i = 1,...,m, surikiuojami didéjimo

tvarka, jie Zymimi x" ir jiems teisinga x{" < x7' < --- < x};;.

Globaliojo optimizavimo algoritmai, naudojantys (2) prielaidg, gali btiti klasifikuojami
pagal LipSico konstantos kilme [35]. Dalis algoritmy naudoja LipSico konstanta kaip
algoritmui pateikiamg Zinomg parametrg; antroji dalis adaptyviai skai¢iuoja lokaly
arba globaly konstantos jvertj, o trecioji dalis naudoja aibe leistiny konstanty vietoj
vienos fiksuotos reikSmés. Jvairiis LipSico globaliojo optimizavimo algoritmai placiai

aptarti darbuose [14, 16, 31, 34, 41].

2.2.1 Lipsico konstanta yra Zinoma

Pirmiausia aptarsime algoritmus, kuriuose daroma praktikoje retai teisinga prielaida,
kad LipSico konstanta yra Zinoma. Pasyvus tolygaus apibréZimo srities padengimo al-
goritmas garantuoja sprendinj maZiausiomis sgnaudomis blogiausios tikslo funkcijos
atveju. Vieno kintamojo atveju egzistuoja ir geriausias jmanomas, taciau tik teoriskai
realizuojamas, adaptyvus algoritmas [3, 4], reikalaujantis maZziausio tikslo funkcijos
jvertinimy skai¢iaus reikiamo tikslumo sprendiniui nustatyti. Daug tyréjy démesio
sulauke Pijavskij-Shubert algoritmas [30, 39], optimalus viename Zingsnyje blogiau-
siu atveju [17]. Literatiiroje pasiiilyta jvairiy strategijy apibendrinti vienmacius op-
timizavimo algoritmus daugiamaciam atvejui, pvz., naudojant Peano kreives [2, 40]
arba Pijavskij-Shubert algoritmo idéjas [15, 25]. Taip pat populiariis Saky ir réziy al-

goritmai [15] su stac¢iakampiais [33] ir simpleksiniais posriciais [25].

2.2.2 LipSico konstanta yra jvertinama

Kadangi LipSico konstanta retai yra Zinoma, literattiroje pasitilyta naudoti adaptyvy
jos jvertj. Kai kuriuose algoritmuose naudojamas vienas globalus L jvertis, taikomas
visai apibréZimo sriciai D [16, 31, 41]. Nors 8is metodas labiau pagrjstas nei prielaida
apie zinomg LipSico konstantg, globalus jos jvertis gali biiti pernelyg bendras ir ne-
atitikti tikrojo funkcijos kitimo grei¢io skirtinguose D posri¢iuose. Siam neatitikimui
likviduoti pasitilyti vadinamieji lokaliojo derinimo algoritmai [20, 32, 38, 41], leid Zian-
tys subalansuoti lokalig ir globalig informacija apie tikslo funkcijg algoritmo veikimo

metu.
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2.2.3 Lipsico konstanta parenkama i$ aibés galimy reikSmiy

Idéja vietoje fiksuotos LipSico konstantos ar jos jvercio naudoti iSkart aibe galimy jos
reikSmiy pirmakart pateikta Direct algoritme [19]. Ji jgalino efektyviai subalansuo-
ti lokalig ir globalig paieSka, be to, algoritmo pritaikomumas juodosios dézés uzda-
viniams ir geras veikimas lémé jo taikyma inZinerijoje. Direct algoritmas pagrjstas
rekursyviu apibréZimo srities dalijimu hiperstaciakampiais, kuriy dydis ir apatinio
LipSico réZio minimumas naudojamas hipersta¢iamapiams isrinkti. Kaip algoritmo
trikumas gali biti paminétas greitas globaliojo minimumo traukos srities nustaty-
mas ir tolimesnis létas konvergavimas jo link. Siam triikumui sugvelninti pasiilyta
daug modifikacijy, pavyzdzZiui, pakeic¢iant hiperstaciakampiy isrinkimo kriterijy [1,

]. Taip pat naudoti ir simpleksiniai apibrézimo srities posriciai vietoje hiperstacia-
kampiy, pvz., algoritmuose Distmpr-c and Distvper-v [29]. Kituose algoritmuose pa-
sitilytos hiperstaciakampiy nufiltravimo schemos, taikant Direct tipo optimizacijos
algoritma maZesnei jy aibei ir taip padidinant tokio keliy lygmeny algoritmo efekty-

vumga [23, 24, 27, 36]. Ivarios kitos modifikacijos pateikiamos darbuose [13, 21, 22,

1.

3 Pasiulytieji algoritmai ir jy eksperimentinis tyrimas

3.1 Globaliojo optimizavimo algoritmas, naudojantis globalujj Lip-

Sico konstantos jvertj

Praktikoje globalaus optimizavimo uzdaviniams LipSico konstanta daZniausiai yra
nezinoma. Siems uzdaviniams spresti dazniausiai naudojamas LipSico optimizacijos

algoritmas yra Direcr ir jo modifikacijos.

Pirmasis Direct algoritmo privalumas yra tas, kad jame kiekvienos iteracijos metu
yra dalinimui parenkami skirtingo dydzio posritis ir taip kombinuojama globalioji
ir lokalioji paieSkos. Be to, yra garantuojama, kad globaliojo minimumo taskas bus

rastas, kai funkcijy jvertiny skaic¢ius artéja j begalybe.

Antrasis privalumas yra tas, jog naudojami paprasti LipSico réziai, kurie sudaromi

naudojant tik vieng posrities centre esantj taska. Dél to reikia labai maZzai skaitiniy
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skai¢iavimy, kad biity randamas apatiniy LipSico réziy minimumas, nes jis gali biiti

randamas analitiSkai.

Kaip bebiity, Direct algoritmas turi kelis tritkumus. Pavyzdziui, LipSico konstantos
jverciai yra parenkami i§ labai placios aibés ([0, 0)). Dél to gali biiti naudojami tiksles-
ni jverciai. Antra, DirecT tipo algoritmai daZnai iSnaudoja per didelj funkcijy jverti-
nimy skai¢iy neoptimaliy lokaliyjy minimumuy tyrinéjimui, taip atidedant globaliojo

minimumo tasko atradima.

Siame skyriuje yra pasitilomas Lipsico optimizavimo algoritmas, skirtas globaliojo op-

timizavimo uzdaviniams apréZztoje leistinojoje srityje, kai LipSico konstanta neZinoma.

Idéja pasirinkti ir dalinti skirtingo dydZio posritis yra perimta i8 Direcr tipo algoritmy.
Pagrindiniai skirtumai tarp pasitlytojo ir Direct algoritmo yra:

1. vienas Lip$ico konstantos jvertis yra naudojamas kiekvienoje iteracijoje vietoje

LipSico konstanty aibés;

2. yra naudojamas dalinimas simpleksais, o ne stac¢iakampiais, identiskai kaip ir

DisimpL-v ir GeB-DisiMpPL-v algoritmuose.

3. pasitlytasis algoritmas turi vieng parametrg a € [0, c0), kuris leidzia pasirinkti
paieskos globalumga. Kuo didesné pasirenkama a reikSmé, tuo globaliau orien-

tuota paieSka gaunama (efektyviausias veikimas gaunamas, kai a € [0, 1]).

Taip pat, yra pasitilomos ir skaitiSkai palyginamos kelios pasiiilytojo algoritmo modi-
fikacijos. Pirmiausia, eksperimentiskai palyginami skirtingi btidai apibrézti surogati-
nius Lip$ico réZius. Antra, eksperimentiskai palyginamos skirtingos strategijos pasi-
rinkti posritis dalinimui. Galiausiai, palyginamos skirtingos strategijos rasti LipSico
konstantos jvertj.

3.1.1 LiBRrE algoritmo aprasymas

Pirmiausia LiBre algoritme leistinoji sritis yra konvertuojama j vienetinj hiperkubag;
Tolimesniuose algoritmo Zingsniuose daroma prielaida, kad leistinoji sritis yra pa-
dengta nepersidengianciy simpleksy aibe. Pradinis padengimas simpleksais gauna-
mas pritaikius standartinj kobinatorinj vir$tiniy trianguliavimo algoritma [25], skirta
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padengti vienetinj hiperkubg simpleskais. Pradiniame padengime gaunami d! simp-
leksai, kurie sudaryti i$ hiperkubo virstniy v;,i = 1, ..., 24, Tikslo funkcijos reiksmeés
apskaiciuojamos visose vienetinio hiperkubo virSiinése. Toliau, panaudojant gauta-
sias tikslo funkcijos reikSmes, yra apskaiciuojama pradiné LipSico konstantos jvercio

reikSme L, kuri yra gaunama kaip maksimumas

|f (i) = f(0))|/l|vi —vjll, i # ] 3)

Dalinimui parenkami simpleksai pritaikius du kriterijus. Pirmasis kriterijus yra simp-
lekso surogatiniy LipSico apatiniy réziy maZziausios reikSmés aproksimacija. Suroga-
tiniai LipSico apatiniai réZiai simpleksui S; yra apibrézimai naudojant maZziausia funk-

cijos reiksme S; vir§tinése ir einamajj LipSico konstantos jvertj Ek;

G(Si, Ly) = vjlel‘l/i(%i)f(l’j) — LyA(Si)a, (4)
¢ia V(S;) yra S; vir$taniy aibé, A(S;) yra S; diametras ir « > 0 yra pasitlytojo algorit-
mo parametras, kuriuo galima reguliuoti paieskos globaluma. Didesnés a reikSmés
salygoja globalesne paieska, o atveju, kai « = 0, gaunamas globalaus optimizavimo
algoritmas DisimpL-v [29], kuris pasiZymi pernelyg lokalia paieska.

Antrasis parinkimo kriterijus yra simplekso diametras: A(S;).

Simpleksy aibés parinkimas dalinimui einamojoje iteracijoje gali btiti interpretuoja-
mas kaip dviejy kriterijy optimizavimo uzdavinys, kai leistinoji sritis susideda i$ di-
skrecios simpleksy aibés, o kriterijai yra G(-) ir A(-) bei siekiama minimizuoti G(-) ir
maksimizuoti A(-):

min(G(S:), ~A(S): ®)
Simpleksy aibé, atitinkanti $io uzdavinio Pareto optimalius sprendinius, yra parenka-
ma dalinimui, kad biity uztikrinamas geriausias kompromisas tarp (4) ir A(-) kriterijy
bei kad parinktujy simpleksy aibé btity ne per didelé.

Parinktieji simpleksai yra padalinami pusiau padalinant ilgiausig krastine vidurio tas-
ke. Atliekami tikslo funkcijos jvertinimai naujuose taSkuose, kurie buvo gauti dalinant
parinktuosius simpleksus. Tikslo funkcijos reiksmés yra saugomos subalansuoto me-

dzio duomeny struktiiroje ir néra perskai¢iuojamos pakartotinai. T. y. tikslo funkcijos
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reiksmé paimama i§ duomeny struktiiros, jeigu reikiamame taske ji jau buvo apskai-

¢iuota ankstesnéje iteracijoje.

Pasitlytojo algoritmo konvergavimas yra jrodomas fakto, kad kiekvienos pasitilyto-

jo algoritmo iteracijos metu yra padalinamas simpleksas su ilgiausiu diametru. Toks

simpleksas yra parenkamas kiekvienoje iteracijoje, nes jis neiSvengiamai priklauso at-

raminei Pareto optimaliy sprendiniy aibei: jo dviejy dimensijy vektorius, susidedantis

i§ G(-) ir A(+), neabejotinai priklauso Pareto frontui, nes turi geriausia vieno i$ kriterijy

reiksme. Jvertinti konvergavimo greitj yra sudétinga. Tuo pat metu algoritmo veikima

galima jvertinti eksperimentiskai, kas ir yra padaroma kitame skyriuje.

Algorithm 1: Lisre — pasitilytasis globaliojo optimizavimo algoritmas

1

10
11

12
13

14
15

16

17

Input [ — vektorius, susidedantis i$ apatiniy leistinosios srities réziy, u —
vektorius susidedantis i$ virSutiniy leistinosios srities réziy, f(-) — vektorius
susidedantis i$ tikslo funkcijy, M;,» — maksimalus funkcijy jvertinimy skaicius.
Function LiBRE( I, u, f, My;ax):

Konvertuoti leistingja sritj D i vienetinj hiperkubg D.

Padengti D nepersidengiangiais simpleksais S = {S; : D = uS;, i = 1,...,d!}
naudojant kombinatorinj virsiiniy trianguliavimo algoritma.

Apskaiiuoti {f(v;) : v; unikali virn S,i = 1, ..., 29}. Nustatyti m = 24,1 = 0.
while sustojimo sglyga néra patenkinta and m < My, do

foreach S; € S do

L Rasti L; = max{M 10,0 € V(5)),0; # v]-}.

l[vi—vj]|
Atnaujinti L = max {L} u {il S e S}.
foreach S; € S do
| find G(S), L) = ming,cys,) f(01) — LA(S)a
Parinkti aibe simpleksy dalinimui:
P = {Sz : Si €
S, S; priklauso iskiliesiems Pareto optimaliems (5) sprendiniams}
foreach S; € P do
Padalinti S; j du naujus simpleksus S 12 pridedant virSiine v
ilgiausios S; briaunos vidurio taske.
Atnaujinti S = S\{S;} U {S}, 5?}. If v is a new vertex, evaluate f(v)
and setm = m + 1.

return f,,;,

Pasitilytasis algoritmas buvo pavadintas Lisre (LIpschitz Bounds Rough Estimation),

nes surogatiniy Lip$ico réZiy aproksimacija (4) yra sudaroma naudojant tik vieng vir-
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1 lentelé: GKLS testiniy funkcijy klasiy parametrai

Klasé Sudétingumas d Minimumy skai¢ius f* p r )
1 Paprasta 2 10 -1 090 02 10°*
2 Sunki 2 10 -1 090 0.1 10°*
3  Paprasta 3 10 -1 066 02 10°°
4 Sunki 3 10 -1 090 02 10°°
5 Paprasta 4 10 -1 066 02 10°°
6 Sunki 4 10 -1 090 02 10°°
7 Paprasta 5 10 -1 066 03 1077
8 Sunki 5 10 -1 066 02 1077

Stine su maziausia funkcijos reikSme ir dar jie apibréZiami naudojant LipSico konstan-
tos jvert. Pasiiilytojo algoritmo pseudokodas yra pateiktas 1 algoritme. Sis algoritmas
buvo realizuotas C++ programavimo kalba, vengiant pasikartojanciy skaiciavimy, pa-
vyzdZziui, visos aproksimacijos (4) buvo atnaujinamos tik tada, kai pasikeisdavo Lip-

Sico konstantos jvercio L reikSmé.

3.1.2 Eksperimentinis tyrimas

Sis algoritmas buvo kuriamas siekiant spresti sunkias optimizavimo problemas, kai
lokalieji minimumai yra kaip spygliai létai besikei¢ian¢iame pavirsiuje. Taigi, jo veiki-
mas buvo testuotas naudojant testiniy funkcijy generatoriy GKLS [10], kuriuo galima
sugeneruoti norimy charakteristiky funkcijas. Miisy eksperimentuose buvo naudo-
jamos tokios pacios testiniy funkcijy klasés kaip ir kituose straipsniuose [27, 29, 37],
t. y. atsitiktinai sugeneruotos testinés funkcijos su parametry reikSmémis, pateikto-
mis 1 lenteléje. Sios funkcijos yra sudarytos kaip (santykinai ploks¢ias) foninis hiper
paraboloidas su pridétais ,spygliais”, kurie apibréZti polinomais. Siy uzdaviniy su-
détingumas priklauso nuo globaliojo minimumo tasko traukos srities dydZio ir nuo

atstumo tarp globaliojo ir foninio paraboloido minimumuy.

Siy parametry reik§meés sutampa visoms testiniy funkcijy klaséms: lokaliy minimu-
my skaicius yra lygus 10, globaliojo minimumo reikSmé yra —1. Kiekvienai testiniy
tunkcijy klasei specifiniai parametrai pateikti 1 lenteléje. Naudojami tokie Zyméjimai:
p — atstumas tarp globaliojo minimumo ir foninio paraboloido minimumo tasky, r —

globaliojo minimumo tasko traukos srities diametras. Dar kartag paminésime, kad d
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2 lentelé: a parametro jtaka pasitlytojo algoritmo veikimui, t. y. The influence of «
to the performance of the proposed funkcijy jvertinimy skaiciui (vidurkiui, medianai,
didziausiam) atliktam sustojimo kriterijui patenkinti; i$ kiekvienos GKLS klasés buvo
minimizuota po Simtg atsitiktinai sugeneruoty testiniy funkcijy

# Lirea Vidurkis Mediana DidZiausia # LiBre & Vidurkis Mediana  Didziausia
0.01 185.94 140 810 0.01 2322.49 2042 6960

0.2 136.18 116 428 0.2 1142.39 949 3337

1 0.4 151.92 145 371 4 0.4 1448.94 1386 3484
0.6 217.16 216 425 0.6 2976.24 2865 7554

0.8 280.92 274 505 0.8 4788.87 4528 12745

1.0 330.93 323 616 1.0 6796.57 6292 16722

0.01 940.08 909 2765 0.01 9994.97 6486 63849

0.2 513.26 483 1459 0.2 4793.12 3437 25048

5 0.4 431.53 397 1117 5 0.4 5339.45 4572 16968
0.6 475.18 453 935 0.6 8033.69 7228 19282

0.8 531.93 495 966 0.8  10415.30 9469 26604

1.0 581.62 579 1060 1.0 12593.80 10595 33889

0.01 975.21 737 4738 0.01 27599.00 23961 98295

0.2 621.48 523 2393 0.2 11188.10 9153 39736

3 04 1009.82 957 2113 6 04 8965.54 8422 23348
0.6 207196 2030 4360 0.6 10431.40 9606 25871

0.8 3461.76 3191 7285 0.8 12421.80 10856 31172

1.0 5021.94 4638 11517 1.0 14581.50 11764 38221

zymi uzdavinio leistinosios srities dimensijg. Eksperimentai buvo atlikti naudojant 8
skirtingas testiniy funkcijy klases. Klasés vadinamos ,,sunkiomis”, kai jy p yra santy-

kinai didelis ir r yra santykinai maZzas.

Pirmiausia buvo bandoma nustatyti tinkama a parametro reikSme. Eksperimentai bu-

vo atliekami naudojant tokia pacia testavimo metodologija kaip ir kity autoriy darbuo-

se [27, 29, 37].

Minimizavimo proceas yra stabdomas po m-tosios tikslo funkcijos reiksmés jvertini-
mo, jeigu bet kurioje dimensijoje atstumas tarp globaliojo minimumo tasko ir x,, tasko,
kuriame buvo apskaiciuota tikslo funkcijos reikSmé yra mazesnis nei i$ anksto api-
bréztas dydis € = ¥/J. Algoritmas taip pat stabdomas, jeigu pasiekiamas 10° funkcijy
jvertinimy skaicius ir prie$ tai nurodytas sustojimo kriterijus nebtina patenkinamas.
Visgi, miisy eksperimenty metu 8is sustojimo atvejis, kai globaliojo minimumo taskas

prarandamas, nebuvo fiksuotas.
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3lentelé: Rezultatai gautiiSsprendus 100 optimizavimo uzdaviniy i$ kiekvienos GKLS
testiniy funkcijy klasés, naudojant sustojimo kriterijy, susieta su i§ anksto zinomu glo-
baliuoju minimumo tasku

Klasé Sunkumas Algoritmas Vidurkis Mediana DidZiausia

DisimpL-v 192.93 151.0 773
1 Paprasta ~ Gp-DisimpL-v = 174.25 151.0 472
LiBre a=0.4 151.97 146.5 371
DisimpL-v 1003.56 1021.0 2683
2 Sunki GB-DisimpL-v ~ 518.11 511.0 1547
Lisre 0=0.4 431.55 515.0 1117
DisimpL-v 1061.83 787.0 4740
3 Paprasta  GB-DisimpL-v ~ 751.25 720.0 2694
LiBre a=0.4 1009.72 959 2113
DisimpL-v 2598.91 2594.0 7354
4 Sunki Gs-DisimprL-v  1364.40 1283.0 3723
LiBre 0=0.4 1449.18 1390 3484
DisimpL-v 10618.00 7334.0 58764
5 Paprasta  Gsp-DisimprL-v = 4579.24  4615.0 13825
LiBre a=0.4  5340.43 4575 16968
DisimpL-v ~ 33985.20 29807.0 118482
6 Sunki Gs-Disimer-v - 10700.20 10033.0 30759
LiBre 0=0.4 8965.73 8436 23348
DisimpL-v 11200.4 7252 48590
7 Paprasta ~ Gs-DisimpL-v = 5997.37 4524 23126
LiBre a=0.4 17305.2 13343 65622
DismvpL-v 64751 42680 382593
8 Sunki GB-DisimpLv 28946 22416 168067

Lisre a=0.4  44000.4 36306 154277

Igyvendinti tokiam sustojimo kriterijui minimizuojamos tikslo funkcijos globaliojo mi-
nimimumo taskas turi biiti Zinomas; paZymeékime jj x*; pastebésime, kad x* € D. Su-

stojimo salyga yra patenkinama, kai taskas x € D yra rastas, kuris patenkina Sig salyga:

|xl~—x1’-“| < \d/g(ui—li), i=1,..4d, (6)
0 reik8mé yra pateikta 1 lenteléje.

« parametro reikSmés jtaka pasitilytojo algoritmo efektyvumui buvo eksperimentiskai
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jvertinta. Pasiiilytasis algoritmas buvo jvykdytas su skirtingomis « € 0.01,0.2,0.4,0.6,0.8,1.0
reikSmémis naudojant SeSias atsitiktinai sugeneruoty GKLS testiniy funkijy klases.
Rezultatai yra pateikti 2 lenteléje.

Vertinant skirtingy testiniy funkcijy klasiy vidutinj ir didZziausig tikslo funkcijy jver-
tinimy skai¢iy matyti, kad reikS§mé a = 0.4 yra tinkama skirtingo sudétingumo tikslo

funkcijoms.

Pasitlytojo algoritmo (kai « = 0.4) veikimas palygintas su kity algoritmy, kurie buvo
kurti panaSioms problemoms. Gautieji rezultatai pateikti 3 lenteléje kartu su DisimpL-v

ir Ge-DisimpL-v rezultatais paimtais i$ straipsniy [27, 29]; geriausi rezultatai paryskinti.

Eksperimenty rezultatai rodo, kad pasitilytasis algoritmas yra naudingas ,sunkiy”
klasiy netinkamiausiais atvejais; zitiréti stulpelj ,,DidZiausia”, pateiktg 3 lenteléje.

3.1.3 Modifikacijos

Siame skyriuje pateikiamos pasiiilytojo algoritmo modifikacijos ir jos eksperimentis-
kai palyginamos. Pirmiausia, eksperimentiskai palyginami skirtingi surogatiniy Lip-
Sico réziy apibrézimai. Antra, palyginamos skirtingos strategijos parinkti posritis da-
linimui. Galiausiai, eksperimentiSkai palyginamos skirtingos strategijos apskaic¢iuoti

LipSico konstantos jvert;.

3.1.3.1 LipSico réziy jvertinimo strategijos

I8sikelta hipotezé, kad kuo grieZtesni surogatiniai Lip$ico réziai naudojami, tuo turéty
biiti geresnis algoritmo efektyvumas. Kad patikrintuméme 8ig hipoteze pasitlytojo
algoritmo LiBre kontekste, buvo pasirinktos keturios skirtingos strategijos apskaiciuoti

surogatinius apatinius LipSico rézius po simpleksais.

Pasitilytajame algoritme LiBre apatiniai surogatiniai LipSico réZiai sudaromi naudo-
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jant tik vieng simplekso virsiing, kurioje yra maZiausia tikslo funkcijos reikSme:

L=al, (7)

vmin(si) = arg vilgllli(%i)f(vi), (8)

8(%,S, L) = f(0min(S1)) — L|[x = 0puin(Si)]|, )
G(Si,L) = ming(x, S;, L) = f(omin(Si)) — LA(S). (10)

Si strategija buvo pasirinkta, nes ji buvo naudojama sékminguose DisivpL~v ir Gs-
DisivpL-v [27, 29] algoritmuose. Si strategija reikalauja mazai skaicaivimy, nes spren-

dinys 10) yra randamas analitiSkai. 4 lenteléje 8i strategija (8)-(10) yra pazymeéta v,,;,.

Antroji pasirinktoji strategija (11)—(13) yra tokia pati kaip ir (8)—(10), iSskyrus tai, kad
virstiné su didZiausia tikslo funkcijos reikSme yra naudojama sudaryti surogatiniams

LipSico réziams:

vmax(si) = argv?\fa()s(i)f(vi)' (11)
g(x,Si, i) = f(vmax(5i)) — f‘| | — Omax(Si)]], (12)
G(Si,L) = ming(x, S, L) = f(vmax(S;) — LA(S)): (13)

4 lenteléje Si strategija (11)-(13) yra Zymima v,y

Siuo atveju skai¢iavimy apimtis i$lieka tokia pati kaip ir pirmojoje strategijoje, tik yra
iSgaunami grieZtesni surogatiniai LipSico réZiai. Pavyzdys vienmaciu atveju yra pa-
teiktas 1 paveikslélyje, kuriame Zalia linija rodo surogatinius Lip$ico réZius, sudarytus
naudojant strategija v,,,, ir juoda linija rodo surogatinius LipSico rézius, sudarytus
naudojant strategija v,,,,. Kaip galima matyti, antrosios strategijos réZiai intervale yra
grieztesni. Todél maksimalus geriausios Zinomos tikslo funkcijos reikSmeés pagerini-

mas padalinus tg intervalg yra teisingai jvertinamas kaip maZesnis.

Trecioji strategija yra naudoti visas simplekso virSiines surogatiniy LipSico réZiy su-
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f(x)

1 pav.: Vizualus strategijy v,,;, (Zalioji linija) ir v,y (juoda linija) palyginamas vien-
maciu atveju

darymui, nekreipiant démesio j papildomus skaic¢iavimus:

gstrict<x, Si/ /I:) — max {f(v) — /[:Hv — xH}, X €E Si, (14)
UEV(Si)
GStriCt(Si, i) == mgn gStriCt (x/ Si/ /L\‘) (15)
XEDS;

Kad btity randamas (15) sprendinys, vidinio lygmens optimizavimo uzdavinys tu-
ri biiti iSsprendZiamas. Si strategija uZtikrina, kad biity naudojami patys griez¢iausi
surogatiniai LipSico réZiai, kurie apskai¢iuojami su aprézto dydzio paklaida. Eksper-
imentuose buvo naudojama tolydaus padengimo strategija. Miesto kvartaly atstumas
tarp padengianciyjy tasky buvo pasirinktas ne maZesnis nei 10% simplekso diametro.

Si strategija Zymima kaip all_verts.

Paskutinioji strategija yra bandymas rasti kompromisa tarp skaiciavimy apimties ir su-
rogatiniy LipSico réziy tikslumo. Pasitilymas yra naudoti surogatinius LipSico réZius,
apibréztus tik simplekso briaunose, kad biity aproksimuojama (15) reikSmeé simplek-
se:

Gstrict (Si/ /I:) ~ min Gedge (7)1’/ vj, S;, /L\,) = éstrict (Si/ /I:) (16)
vi,ijV(Si)f#]'

Surogatiniy LipSico réziy briaunoje (v;, v;) minimumas gali biiti rastas analitiskai, jei-
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4 lentelé: Skirtingy surogatiniy LipSico réZiy jvertinimo strategijy eksperimentinis pa-
lyginimas naudojant pirmasias SeSias su GKLS generatoriumi sugeneruotas testiniy
funkcijy klases

Klasé Strategija Vidurkis Mediana Didziausia Vidutiné jvertinimo trukmé sekundémis

Omin 151.92 145 371 0.000039

1 Umax 283.92 247 1002 0.000063
all_verts  280.74 222 952 0.000349
edges 204.58 162 512 0.000156

Usmin 431.53 397 1117 0.000071

’ Umax 1085.13 947 2757 0.00024
all_verts  1297.6 1196 3133 0.000512
edges 911.78 764 2361 0.000284

Usmin 1009.82 957 2113 0.000323

3 Umax 2205.68 1886 8156 0.001023
all _verts 1942.33 1324 11803 0.004319
edges 1371.71 989 4238 0.001714
Omin 144894 1386 3484 0.000517

4 Umax 4771.85 4157 17699 0.002511
all verts 4605.42 3699 18843 0.007346

edges 3133.99 2632 10821 0.004411
(. 5339.45 4572 16968 0.012432
5 Umax 11855.8 9490 52130 0.061572
all verts 11385 8784 61363 0.155959
edges 10435.2 7701 58035 0.173710
(e 8965.54 8422 23348 0.035610
6 Umax 26246.3 16769 113266 0.156995
all_verts 36930.1 28451 159262 0.582037
edges 35082.5 28524 113353 0.522561

gu réziai sudaromi naudojant tik dvi vir$tines v;, v; sudarandias briaung
~ v;) + f(v;) — L||v; — v;
Gedge<vi’vj’ L) _ f( z) f( ])2 H 1 ]H, (17)
f(@j) — f(v:)

X(v;, 01, L) = vit +vj(1—t), =05+ 2L|[v; — vj|
] 1

(18)

ia Xedge (v;, v}, i) yra taskas, kuriame Gedge(vi, v}, f) reik§mé yrarandama. Jeigu Gedge(vi, v}, f) ==
g(Xedge(vi,vj, f), i), tai Ge”lge(vi,vj, Si, i) — G8¢(v;, v}, i) Kitu atveju, vienos dimen-

sijos optimizavimo uzdavinys turi biiti sprendZiamas, kad biity randama Gedge (v;,0 i S;, i)
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3.1 Globaliojo optimizavimo algoritmas, naudojantis globalyjj Lipsico konstantos jvert]

aproksimacija. Mes naudojome Pyjavsky-SHUBERT algoritma [30, 39] su Lip8ico kons-
tanta, lygia L, ir laikéme problemga iSspresta, kai didZiausias tikétinas reikSmés page-

réjimas buvo < € = 1074, 4 lenteléje &i strategija yra Zymima kaip edges.

Veikimas su Siomis keturiomis strategijomis buvo eksperimentiskai jvertintas spren-
dziant 600 testiniy funkcijy i$ skirtingy 6 testiniy funkcijy klasiy, sugeneruoty su
GKLS generatoriumi [10] (Zr. skyriy 3.1.2). Tas pats sustojimo kriterijus buvo nau-
dojamas kaip ir [27, 37]. Veikimui jvertinti buvo apskaiciuotas vidutinis, mediana ir
didZiausias jvertinimy skaicius, reikalingas patenkinti (6) sustojimo salygai. Skaicia-
vimy sudétingumui jvertinti buvo naudojama vidutiné CPU trukmé vienam tikslo

funkcijos jvertinimui atlikti. Skaitiniai rezultatai yra pateikti 4 lenteléje.

a = 0.4 reikSmé buvo naudojama eksperimentuose (taip pat kaip ir 3.1.1 skyriuje).

Eksperimenty rezultatai su skirtingomis « reikSmémis yra pateikti 2 lenteléje.

Skaitiniai rezultatai (4 lenteléje) rodo, kad grieztesniy surogatiniy apatiniy LipSico
réziy naudojimas nepadidino pasitilytojo LiBre algoritmo efektyvumo sprendZiant su
GKLS generatoriumi sugeneruoty testiniy uzdaviniy aibe. Surogatiniy apatiniy Lip$i-
co réziy, sudaryty tik i$ virstinés, kurioje yra geriausia tikslo funkcijos reiksmé, nau-
dojimas yra geriausia strategija (euristika) tiek funkcijy jvertinimy skaiciaus, tiek ir

skaic¢iavimy apimties atZvilgiu.

3.1.3.2 Potencialiai optimaliy simpleksy parinkimas

Pasitilytajame algoritme LiBre yra naudojami du kriterijai (5) charakterizuoti ir pa-
rinkti potencialiai optimaliems simpleksams, kurie yra padalinami. Siame skyriuje
palyginamos dvi strategijos parinkti geriausiam kompromisui tarp $iy dviejy kriteri-
ju.

Pirmoji strategija yra parinkti visus Pareto optimalius sprendinius $iy dviejy kriterijy

(5) erdvéje
Y = {<G(Sl)/ _A(Sl)> :Si € S}/ (19)
YRt —fyeY (Y eY:y >y, vy #y} = T}, (20)
p= {Si 1S, €5, (G(S:), —A(S))) € Ypmt"}, 1)
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5 lentelé: Strategijy potencialiai optimaliems simpleksams parinkti palyginimas nau-
dojant pirmasias SeSias testiniy funkcijy klases, sugeneruotas su GKLS testiniy funk-
cijy generatoriumi

Klasé  Strategija ~ Vidurkis Mediana DidZziausia Vidutiné jvertinimo trukmé sekundémis

1 Pareto 153.42 149 421 0.000039
Supported  151.92 145 371 0.000039
’ Pareto 464.42 408 1453 0.000086
Supported  431.53 397 1117 0.000071
3 Pareto 1004 953 2200 0.000348
Supported  1009.82 957 2113 0.000323
4 Pareto 1454.22 1380 3571 0.00055
Supported  1448.94 1386 3484 0.000517
5 Pareto 5826.71 4994 16870 0.016318
Supported  5339.45 4572 16968 0.012432
6 Pareto 9409.04 8947 26536 0.029641
Supported  8965.54 8422 23348 0.035610

&ia P yra aibé potencialiai optimaliy simpleksy. Si strategija pazymeékime kaip Pareto.

Antroji strategija yra parinkti simpleksus, kurie atitinka iskilius Pareto optimalius

sprendinius Siy dviejy kriterijy (5) erdvéje

Y = {<G(Sl)/ _A(Sl)) S € S} ’ (22)
ySurported _ y  fy e Conv(Y) : {y € Conv(Y):y/ >y, v #y} = &},  (23)
P —{8i:8i€5,(G(Sy), ~ASi) e YSuprored}, (24)

&ia Conv(Y) yra Y aibés iskilas apgaubimas (angl. convex hull). Si strategija Zymima

kaip Supported.

Skaitiniai rezultatai (5 lenteléje) rodo, kad veikimas yra geresnis su sunkiais uzdavi-
niais, kai yra naudojami iskiltis Pareto optimaliis sprendiniai, t. y. strategija Supported.

3.1.3.3 Lipsico konstantos jvercio globalumas

Jeigu visa aibé simpleksy, kuriais yra padengta leistinoji sritis, yra naudojama jvertin-
ti LipSico konstantai, tada gaunamas globalus LipSico konstantos jvertis. Kitu atveju, kai
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3.1 Globaliojo optimizavimo algoritmas, naudojantis globalyjj Lipsico konstantos jvert]

padengimo poaibis yra naudojamas, tada gaunamas lokalus Lipsico konstantos jvertis.
Kai LipSico konstanta yra jvertinama lokaliai, ji gali reprezentuoti lokalig sritj tiksliau
nei globalus LipSico konstantos jvertis. Pavyzdziui, jeigu funkcijos reikSmés srityje
bty seklios, tada lokalus Lip$ico konstantos jvertis biity mazesnis. Taigi, tai turéty
sumazinti Sios srities tyrinéjimo prioriteta, ir taip galéty sumazéti nereikalingy tikslo
funkcijos jvertinimy skai¢ius. Siame skyriuje yra isikeliama hipotezé, kad lokalios
Lipsico konstantos naudojimas turéty pagerinti pasitilytojo algoritmo Lisre efektyvu-
ma. Norint patikrinti $ig hipoteze buvo pasitilytos dvi papildomos strategijos, kaip
galima jvertinti ir naudoti LipSico konstantos jvert;.

Pasitilytame LiBre algoritme naudojamas tik globalus Lip8ico konstantos jvertis, kuris
yra apibrétas taip

> { |f (vi) = f(9))]

Lgtopar = max Toi—ojl 10,0 € V(5)),v; #vj,5 € S} (25)
¢ia S yra simpleksy aibé padengianti leistingjq sritj ir V(S;) yra S; vir$tniy aibé. 6
lenteléje $i strategija yra zymima kaip global.

Antroji strategija yra naudoti tik lokalyjj LipSico konstantos jvertj. Kai surogatiniai
LipSico réziai yra skaic¢iuojami tam tikram simpleksui S;, tik jo lokalus LipSico kons-

tantos jvertis yra naudojamas

flocal(S,-) = maXx { |f(|Tz];i :il(ﬁl” L 0,01 € V(S]), V(S]) M V(Sl) # J, S] € S} . (26)

Sritis, kurioje lokalus LipSico konstantos jvertis yra jvertinamas, susideda i$ simplekso
ir jo kaimyniniy simpleksy. Siuo atveju simpleksai laikomi kaimyniniais, jeigu jie turi
bent vieng bendra virsiine. 6 lenteléje $i strategija Zymima local.

Trecioji strategija yra kombinuoti globaliyjj ir lokalyjj LipSico konstanty jvercius. Buvo
pasirinkta ta pati kombinavimo strategija kaip ir informacijos globalaus optimizavimo
algoritme su lokaliu sureguliavimu [32]:

—3, (27)
Ajay = max A(S]-). (28)
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6 lentelé: Skirtingy LipSico konstantos jvercio radimo strategijy palyginimas naudo-
jant pirmasias Sesias testiniy funkcijy klases sugeneruotas naudojant GKLS generato-

riy

Klasé Strategija Vidurkis Mediana Didziausia Vidutiné jvertinimo trukmé sekundémis

global 151.92 145 371 0.000039
1 local 122.04 116 265 0.000049
mixed 126.87 121 257 0.000047
global 431.53 397 1117 0.000071
2 local 290.16 261 888 0.000086
mixed 292.25 269 1011 0.000089
global  1009.82 957 2113 0.000323
3 local 1153.69 1087 2587 0.000693
mixed 1093.65 1066 2304 0.000713
global 1448.94 1386 3484 0.000517
4 local 1181.18 1158 2439 0.000753
mixed 1186.78 1156 2163 0.000834
global  5339.45 4572 16968 0.012432
5 local 12715.1 12599 31046 0.083735
mixed 11023.1 10797 24078 0.075724
global  8965.54 8422 23348 0.035610
6 local 11594.5 11198 27905 0.078067
mixed 10989.4 10771 23630 0.066359

Siuo atveju naudojamo Lip3ico konstantos jver¢io globalumas yra susiejamas su san-
tykiniu simplekso dydZziu. Zglobal visada yra naudojamas didZiausiems padengimo
simpleksams (nes jy santykinis dydis visada yra 1 ir Ljpcqs < Lgjopar). MaZesniems
simpleksams yra naudojama reikSmeé > Zlocal ir < zglobal- 6 lenteléje $i strategija Zymi-

ma mixed.

Sioms strategijoms palyginti buvo naudojama tokia pati eksperimentiné metadologi-
ja, kaip ir ankstesniuose skyriuose. T.y. buvo sprendziamos 600 su GKLS genera-
toriumi atsitiktinai sugeneruoty testiniy uzdaviniy, fiksuojamas vidutinis, mediana
ir didZiausias tikslo funkcijos jvertinimy skaicius bei vidutiné CPU trukmé, reikalin-
ga vienam tikslo funkcijos jvertinimui atlikti. Skaitiniai rezultatai pateikti 6 lenteléje.

a = 0.4 reikSmé buvo naudojama Siuose eksperimentuose.

IS skaitiniy rezultaty, pateikty 6 lenteléje, galima matyti, kad né viena i$ 8iy trijy stra-
tegijy neiSsiskyré kaip aiskiai efektyvesné visoms testiniy uzdaviniy klaséms. Visgi,
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efektyvumas su strategija global buvo geresnis tiek 5-tai, tiek 6-tai klaséms, kurios turi
didZiausig dimensijy skaiciy i8 nagrinéty uzdaviniy klasiy. Taip pat galima pastebeéti,
kad lokalios Lip8ico konstantos jvercio naudojimas padidino skaic¢iavimy apimtj, nes

vidutiné trukmé, tenkanti tikslo funkcijos jvertinimui, padidéjo.

3.2 Globaliojo optimizavimo algoritmas, naudojantis lokalyjj Lip-

Sico konstantos jvertj

Nepriklausomai nuo Lisre algoritmo, buvo pasiiilytas kitas panaSus algoritmas [17],
kuriame naudojamas tik lokalus Lip$ico konstantos jvertis, vietoje globalaus. Pagrin-
diniai 8io algoritmo ir Lisre algoritmo modifikacijos local, aprasytos 3.1.3.3 skyriuje,

skirtumai yra:

1. Naudojamas LipS$ico konstantos jvertis yra maksimumas $iy dydziy: kaimyniniy
simpleksy virStiniy poroms apskaiciuoto dydzio (3) bei maziausia tikslo funk-
cijos reikdme turincioje virsiinéje apskaiciuotos simpleksinio gradiento normos

L', kuri simplekso Sy vir§unéje v; gali buti apskaic¢iuojama taip:

B(Sk) = (v2 — 01,03 — 01, ..., V411 — 1), (29)

F(Sk, f) = (f(v2) = f(01), f(©3) = f(@1), s f(0a11) — f(01))T, (30)
vleV(S ), i=1,...,d+1, (31)

= ||B(S))""F(S1, f)]- (32)

2. Surogatiniai Lip8ico réZiai sudaromi naudojant visas simplekso virsiines:

g(x) = max {f(v) — L||[v —x||,x € S} (33)
veV(S)
(taip pat kaip ir (14)). Siy réziy minimumui rasti sprendziamas vidinis optimi-
zavimo uZdavinys.
3. Simpleksai laikomi kaimyniniais, jeigu skiriasi ne daugiau kaip dvi juy virStnes.
4. Algoritme nenaudojamas « parametras, kuris keisty LipSico konstantos jvercio

reikSme.
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Algorithm 2: Pasiiilytojo globaliojo optimizavimo algoritmo, naudojancio loka-
lyji LipSico konstantos jvertj, apraSymas

1 Padengti leistingjq sritj D nepersidengianciais simpleksais
S={S;: D = uS;, i =1,..,d'"} naudojant kombinatorinj virstiniy
trianguliavimo algoritma.

[vertinti { f(v;) : v; unikalios S virstnes, i = 1,...,2}.

while sustojimo sglyga néra patenkinta do

4 foreach S; € S do

@» N

5 Rasti L; = max {w 10,0 € V(5),0; # v]-}.
L Y
6 foreach S; € S do
7 Rasti B(S)) = (vp — 01,03 — 01, ..., V441 — V1), U1 = Oin, Vi € V(S)),

8 F(S1,.f) = (f(w2) = f(w1), f(v3) = f(01), ., f(vas1) = f(o1))",

9 Ll =
max {i] : S, S turi < 2 skirtingas Uirsunes} u {|IB(S))"TF(S;, f)l|}-

10 Rasti G, = G(S;, L), sprendziant vidinj optimizavimo uzdavinj.

11 Parinkti aibe simpleksy dalinimui: P = {S; : S; € S, S; priklauso

12 min(Gy, —A(S;)) iskiliesiems Pareto optimaliems sprendiniams}

13 foreach S; € P do

14 Padalinti S; j du naujus simpleksus S/, S?, pridedant virsiine v ilgiausios
S; briaunos vidurio taske.

15 Atnaujinti S = S\{S;} U {5}, S?}. Jei v nauja virsing, jvertinti f ().
Atnaujinti f,,.

16 return f,,;,

Algoritmo pseudokodas pateiktas 2 algoritme. Kadangi vidinio optimizavimo uzda-
vinio leistinoji sritis yra simplekso formos ir funkcijy jvertinimai yra santykinai pigtis,

buvo pasirinkta §j uzdavinj spresti algoritmu Vipinis, pateiktu 3 algoritme.

Metodo efektyvumui iStirti buvo pasirinkta tokia pati eksperimentiné metodologija
kaip ir aprasSyta 3.1.2 skyriuje. Rezultatai su pirmomis keturiomis GKLS testinémis
funkcijy klasémis pateiktos 7 lenteléje. I3 Sios lentelés galima matyti, kad Siame sky-
riuje aprasyto algoritmo rezultatai yra geresni nei LiBre algoritmo vidutiniu funkci-
ju ivertinimy skaiciaus ir medianos atzvilgiu su pirmomis keturiomis GKLS testiniy
funkcijy klasémis. Visgi didesnés dimensijos problemoms su $iuo algoritmu gauna-
mi rezultatai yra prastesni nei Lire. Galima daryti iSvada, kad algoritmy, kuriuo-
se naudojamas lokalusis LipSico konstantos jvertis, efektyvumui poveikj daro kaimy-
niniy simpleksy apibréZimo pasirinkimas, todél reikéty iSbandyti daugiau skirtingy
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Algorithm 3: Vidinio lygmens optimizavimo algoritmas

1 Input S — simpleksas, kurio réziy reikSmé minimizuojama, L- LipSico
konstantos jvertis, g — surogatiniy Lipsico réziy funkcija, M,,,x — maksimalus
iteracijy skaic¢ius (numatytoji reiksSmeé 10).

Function VIDINIS(Sy, ’i, g Mypax = 10)

2

3 S = {5}

4 | gmin =min{g(v) : v e V(S¢)}

5 m=1

6 while m < M, do

7 foreach S; € S do

8 Rasti G(S;) = max{g(l1) — LA(S;), g(l2) — LA(S))}, ¢ia Iy, I - ilgiausios

S krastinés virStineés.

9 Parinkti simpleksg dalinimui: S, = arg ming,cs G(S;).

10 Padalinti S, j du naujus simpleksus S},, Sf,, pridedant virSiine v ilgiausios
Sp briaunos vidurio taske.

1 Atnaujinti S = S\{S,} U {S},, S%,}. Jei v nauja virsang, jvertinti ¢(v) ir
atnaujinti g,.

12 m=m+1

13 return g,,;;,.

kaimyiniy simpleksy apibrézimy.

3.3 Strategija vieno-kriterijaus LipSico optimizavimo algoritmams

apibendrinti daugiakriteriniam atvejui

Siame skyriuje yra aprasoma bendra strategija apibendrinti vienkriterinius Lipsico
globaliojo optimizavimo algoritmus daugiakriteriniam atvejui. Si strategija yra pritai-
koma LipSico globaliojo optimizavimo algoritmams, kurie iteratyviai atnaujina leisti-
nosios srities D padengimg S:

S={S;:D=uS;i=1,.,k, (34)

taip, kad kiekvienos iteracijos metu vienas ar daugiau posriciy yra parenkami dali-
nimui remiantis minimalia apatiniy LipSico réZiy reikSme posrityje (Zr. 2 paveiksla,
kuriame pateikta bendra tokio algoritmo schema). Kuo Zemesni LipS$ico réZziai, tuo ma-

Zesne (geresne) funkcijos reik§me yra jmanoma gauti padalinus tg posritj. Siame darbe
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7 lentelé: Rezultatai gauti iSsprendus 100 optimizavimo uzdaviniy i$ keturiy pirmy-
ju GKLS testiniy funkcijy klasiy, naudojant sustojimo kriterijy, susietg su i$ anksto
zinomu globaliuoju minimumo tasku

Klasé Sunkumas Algoritmas Vidurkis Mediana DidZiausia

DisimpL-v 192.93 151.0 773

1 Paprasta GB-DistmrL-v ~ 174.25 151.0 472
LiBre 0=0.4 151.97 146.5 371

Pasitlytasis ~ 103.68 91 277

DisimpL-v 1003.56 1021.0 2683

5 Sunki GB-DisimrL-v ~ 518.11 511.0 1547
LiBre 0=0.4 431.55 515.0 1117

Pasitlytasis ~ 384.02 298.5 1714

DisimpL-v 1061.83 787.0 4740

3 Paprasta GB-DisimpL-v ~ 751.25 720.0 2694
Lisre a=0.4  1009.72 959 2113

Pasitilytasis ~ 963.21 866.5 2162

DisimMpL-v 2598.91 2594.0 7354

4 Sunki GB-DistmrL-v  1364.40 1283.0 3723
LiBre 0=0.4 1449.18 1390 3484

Pasitilytasis ~ 1079.56 1029.5 2859

yra naudojami tokie Zyméjimai apatiniams Lip$ico réZiams ir jy minimumo reikSmei

tam tikrame posrityje S;:
g(x, Si), X € Sl’, (35)

G(Si) = ming(x, S). (36)

1

Pavyzdziui, g(x, S;) ir G(S;) reikSmés naudojamos straipsniuose [27, 29] ir Lisre algo-

ritme yra:
g8 (x,S;) = min f(v) - L|[x—argminf(v)||, x€ S;. (37)
veV(S)) veV(S))
Gsinglf,’(si) ~ min f(v)—LA(S;) < mingSingle(x’ S,). (38)
VEV(S,‘) XGSl‘

didZiausias tikétinas turimo sprendinio f,,;, pageréjimas padalinus S; yra lygus f,;,, —

G(S;). Didziausias tikétinas turimo sprendinio pageréjimas turi biiti maksimizuoja-
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START
v

Partition feasible region
into subregions

yes

Find G(S) for new subregions

v

Select subregions based on
G(S) value and divide them

2 pav.: Bendra LipSico globaliojo optimizavimo algoritmo schema

mas, o jeigu norima minimizuoti, gaunamas kriterijus —( fin — G(S;)) = G(S;) — fimin-
Norint tarpusavyje palyginti posritis pakanka palyginti —G(S;) ar G(S;) posri¢iy reiks-
mes, nes f,,;, reikSmé yra fiksuota kiekvienoje iteracijoje.

Daugiakriteriniu atveju kriterijus, apibréziantis posric¢iy tinkamuma tolimesniam da-
linimui, néra trivialus, nes keletas priestaringy tikslo funkcijy turi biiti apsvarstoma

vienu metu. Vektorius sudarytas i$ apatiniy LipSico réZiy kiekvienai tikslo funkcijai:

g(x, S;) = (8'(x,S), ... §"(%,5))). (39)

Buvo bandymuy apibréZzti posric¢iy parinkimo dalinimui kriterijy kaip daugiakriteri-
niy Lipsico réZiy grieztuma [42, 43]. Siuose darbuose buvo pasiiilytas jvertis, kuris
apibrézia, kokie griezti LipSico réZiai posrityje yra: kuo jvertis maZesnis, tuo réziai
grieZtesni. Norint visoje apibrézimo srityje grieztinti LipSico réZius, reikia dalinimui
parinkti posritj, kuris turi didziausig grieZtumo jvercio reikSme. Vienmaciu atveju,

kai S; yra atkarpa ir V(S;) yra tos atkarpos krastai, LipSico réziy grieztumo jvertis,
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START
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into subregions

no

Update Pareto set approximation Y
find T(S, Y 3 for new subregions

. 2

Select subregions based on

eto

T(S, Y ) value and divide them

3 pav.: Bendra daugiakriterinio Lip$ico optimizavimo algoritmo, kuris gaunamas pri-
taikius pasitilytaja strategija apibendrinti vienkriterinio LipSico algoritma daugiakri-
teriniam atvejui, schema

nauojant miisy pasizymeéjima, gali biiti iSreikstas taip:

T(Si)) = max{ min [[—f(v)|][:0eV(S),, (40)
CGGStmt(Si)
Gstrict(si) _ mingstrict(x’ Si)/ (41)
xeSi
gstrict(x’ Si) _ (gstrict,l (x, Si)/ o ’gstrict,n (x’ Si))/ (42)
gstrict(x’ Si) — max {f(v) — LHU — xH}, x€eS;, (43)
ZJEV(S,‘)
&a | - | yra Euklidiné norma. Sio apibréZimo iliustracija vieno kintamojo dvikrite-

riniam atvejui yra pateikta 4a paveiksle, kuriame V(S;) = {v1,v5}. Siuo atveju tagky
aibé tikslo funkcijy erdvéje (41) yra atkarpa. LipSico réziy grieZtumas gali biiti supran-
tamas kaip didZiausias atstumas tarp atkarpos ir tasky V/(S;) tikslo funkcijy erdvéje.
Sis apibrézimas yra paprastas, kai tikslo funkcijy yra dvi, ta¢iau kai tikslo funkcijy yra
daugiau, aibé (41) yra hiperpavirsius ir jo sudétingumas sukelia problemy naudoti
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4 pav.: Vienmacio posricio apatiniai LipSico réZiai dviejy tikslo funkcijy erdvéje. vy, vp
yra S; virStinés.
kriterijy (40).

Kad bty galima iSvengti Sio apribojimo, gali biiti naudojamas vienas taskas apriboti
posri¢io apatiniams LipSico réZziams. Konkreciau, kiekvienai tikslo funkcijai atskirai

galima rasti jos LipSico réziy posrityje minimumo tasks, taigi apribojancio tasko api-
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brézimas:
R(S;) = (G'(Sy), .., G"(S;)) = (ming'(S;), ..., min g" (S;)). (44)
Lipsico réziy grieZtumo jvercio apibrézimas gali biti pritaikytas naudoti ):

T(S) = Jax [[F(o) = RS (45)
4b paveiksle pavaizduotas kitas vienmacio dviejy kriterijy uzdavinio atvejis, kai dis-
krecig Pareto fronto aproksimacija yra Y0 = {f(vy),f(v),2z1} ir V(S;) = {vq,v2}.
Lips$ico réziy grieztumo jvertis T(S;) yra lygus didZziausiam atstumui tarp apribojan-

¢iojo tasko R(S;) ir tikslo funkcijy reiksmiy virstnése V (S;).

Apibrézimai (40) ir (45) atspindi didZiausig tikéting tikslo funkcijy reikSmiy virsia-
nése V(S;) pageréjima, kuris jmanomas padalinus posritj S;. Taciau, $is apibrézi-
mas nejvertina kity YP%¢% tagky, tarp kuriy gali biti tasky, kuriy atzvilgiu tiketi-
nas pageréjimas yra kur kas maZesnis. PavyzdZiui, 4b paveiksle galima matyti, kad
T(S;) < TPareto(s;, yPareto) - Siai problemai spresti siilome Lipsico réziy grieztumo

jvertj idreiksti kaip galimg didZiausig Y'?*% aibés pageréjima:

TParetO(Sl,’ YPWetO) = min |ly—R(S;)| (46)

ye Y Pareto

Sioje formuléje minimizavimas atspindi faktg, kad S; padalinimas gali pagerinti taska

i§ Pareto fronto aproksimacijos, kuris yra ar¢iausiai R(S;).

4b paveiksle pavaizduotas apibréZzimo (46) pavyzdys, kuriame LipSico réziy grieztu-
mas TP7et(S;, YPareto) yra lygus atstumui tarp apribojanciojo tasko R(S;) ir z; € YP#reto,

Toliau sitilome dar du (46) apibrézimo patobulinimus. Pirmiausia apsvarstykime at-
veji, kai egzistuoja taskas x, € YP¥°%, kuris dominuoja R(S;) (2r. 4c paveikslg). Siuo
atveju iSraiSka (46) yra teigiama, tai turéty reiksti, kad dalinant S; jmanoma pagerinti
Pareto aibés taska, kas néra tiesa. | atnaujintg (46) apibréZzima jtraukiamos neigiamos

reik§meés, kuriomis nurodoma, kad R(S;) yra dominuojamas:

min Hy_ G(Si)”/ if ﬂyl -~ G(Si), y/ c YPuretol

ye Yy Pareto

— min |y—G(S)|, if Iy > G(S;), y € YPareto,

yeyPureto

T'(S;, YParetO) _ (47)
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Antra, apsvarstykime atvejj, kai du skirtingi tagkai z3, z4 € YF7¢% yra vienodai nutole
nuo R(S;) (zr. 4d paveikslg). ReikSmeé (47) posriciai S; yra tokia pati tiek z3, tiek z4.
Taciau, R(S;) yra geresnis uz z3 visy tikslo funkcijy atzvilgiu, , tuo tarpu uz z4 geresnis
tik vienos tikslo funkcijos reik§meés atzvilgiu. Sis pavyzdys parodo, kad (47) apibré-
zimas turéty biiti atnaujintas, kad biity atsiZvelgiama tik tikslo funkcijas, kuriy reiks-
mémis R(S;) yra geresnis. Be to, jeigu R(S;) yra geresnis bent vienos tikslo funkcijos
atzvilgiu, kity tikslo funkcijy reik$miy pabloginimai neturéty turéti jtakos. Siekiamas

efektas gali btiti iSgautas pakeic¢iant Euklidine norma (47) formuléje asimetrine nor-

ma ||| - |||, kuri ignoruoty reik8miy pabloginimg. Sitilome kelis asimetrinés normos
variantus:
k
lla—bllli = Y, p(a; b)), abeR, (48)
j=1
k
lla=blll2 = | >} p(a; )% abeR, (49)
j=1
lla = blll = max, plaj by, abeR, 0
j=1,...,
p(a,b) = max(0, a—0b), a,belR. (51)

Atnaujintas (47) apibrézimas:

min |[ly —R(S))||l,  if fy’ > R(S;), y e YPreto,

ye Yy Pareto

— min |[|R(S;) —yl|l2, if 3y > R(S;), y e YPareto,

yeyPureto

T(SZ’, YParetO) _ (52)

kuris gali biiti interpretuojamas kaip maZiausias atstumas tarp R(S;) ir Y7t

Norint apibendrinti LipSico globaliojo optimizavimo algoritmg daugiakriteriniam at-
vejui, kiekvienos algoritmo iteracijos metu turi biiti atnaujinama Pareto aibés aproksi-
macija Y, Be to, tolimesniam dalinimui posri¢iai turéty biti parenkami naudojant
T(S;, YParetoy (52) kriterijy, vietoje G(S;), taip jvertinant didZiausia tikéting dabartinio
sprendinio pagerinimg, kuris jmanomas padalinant S;. Galima pastebéti, kad pritai-
kius 8Siuos algoritmo pakeitimus, vieno kriterijaus uzdaviniams algoritmo rezultatai
iSlieka tokie patys kaip ir prie$ pritaikant pakeitimus. Taip yra, nes vieno kriterijaus
atveju YPareto = (£ . Vir T(S;, YPareto) = .. — G(S;). T(S;, YPet) turi bati maksimi-
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zuojamas, o jeigu norima minimizuoti, gaunama —T(S;, YF#¢0) = G(S;) — fiuin, t. V-
gaunamas tas pats kriterijus, kaip ir pries pritaikant apibendrinimo strategija. Kaip jau
buvo minéta, f,;, yra konstanta kiekvienos algoritmo iteracijos metu, tai G(S;) — fin
atitinka G(S;) reik§mé, kuri yra pakeista per konstanta, o tai nedaro jtakos palyginimo
rezultatui.

3.4 Daugiakriterinis LiBrE algoritmo atvejis
3.4.1 Vienkriterinio ir daugiakriterinio LiBrE versijy skirtumai

Strategija (apraSyta ankstesniame 3.3 skyriuje), skirta apibendrinti vieno kriterijaus
LipSico optimizavimo algoritmams daugiakriteriniam atvejui, buvo pritaikyta pasiti-
lytajam Lisre algoritmui. Apibendrinus algoritmg daugiakriteriniam atvejui, jo vei-
kimas vieno kriterijaus atveju nepasikeité, taciau algoritmas jgavo galimybe spresti ir
daugiakriterinius uzdavinius. Turédami tai omenyje, ir daugiakriteriniam algoritmo
atvejui paliksime ta patj LiBre pavadinimg. Gautojo daugiakriterinio algoritmo pse-
udokodas yra pateiktas 4 algoritme. Sis algoritmas buvo realizuotas C++ programa-
vimo kalba ir iSeities kodas su AGPL licencija yra pateiktas kaip disertacijos priedas.
Likusi skyriaus dalis yra skirta akcentuoti kai kuriuos daugiakriterinio algoritmo ver-

sijos aspektus.

Lipsico konstantos jvertis turi biiti atnaujintas kiekvienai tikslo funkcijai atskirai. Su-
rogatiniai LipSico réZiai yra sudaromi naudojant tik vieng virStine su geriausia funk-
cijos reikSme (zr. (37)) ir (38) jvertis yra naudojamas, kad bty randama R(-) (3.3)

reikSmé analitiSkai.

Paieskos globalumas gali biiti pasirinktas nustatant LiBre parametro a € [0, c0) reiks-
me. Vieno kriterijaus algoritmo versijoje du kriterijai (5) yra naudojami parinkti, kurie
simpleksai turéty biiti dalinami. Pirmasis kriterijus yra didziausias tikétinas turimo
sprendinio pageréjimas, kuris vieno kriterijaus atveju yra maziausia rasta funkcijos
reik8mé f,,;, ir daugiakriteriniu atveju tai yra Pareto aibés aproksimacija Y %%, Ant-
rasis kriterijus yra simplekso diametras A(-). Jeigu daugiakriteriniu atveju didziausio

tikétino turimo sprendinio pageréjimo jvertinimui biity naudojamas (52) apibréZimas,
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Algorithm 4: Daugiakriterinés LiBre algoritmo versijos aprasymas

1 Normalizuoti leistingja sritj D j vienetinj hiperkubg D.

2 Padengti D nepersidengiangiais simpleksais S = {S;: D = US;, i = 1, ..., d!}
naudojant kombinatorinj vir$tiniy trianguliavimo algoritma.

[vertinti {f(v;) : v; unikalios S virsanés, i = 1,...,2%}. Nustatyti m = 24, L=0.
Rasti Pareto fronto aproksimacijg Y#¢.

while sustojimo kriterijus néra patenkintas and m < M, do
fork =1to|S|do

7 L rasti ik = (Z,l,, Zg), E;( = max {M 1 v;,v; € V(Sk),vi # vj}.

w

N U1

[[vi—vj]|

..........

9 fork =1to|S|do
10 rasti Ty = T(Sg, Y%, La) remiantis (52), ¢ia (37), (38) yra naudojami
rasti LipSico réziams formuléje (3.3) ir Lo yra naudojamas vietoje L.

11 Nustatyti aibe simpleksy dalinimui:

12 P ={S;:S;eS,S;-ikilas Pareto optimalus (53) sprendinys}.

13 foreach S; € P do

14 Padalinti Sy j du naujus simpleksus S}, S?, pridedant virsiine v ilgiausios
Sk briaunos viduryje.

15 Atnaujinti S = S\{Sx} U {S}, S7}. Jei v yra nauja vir$ine, jvertinti f(v),

nustatyti m = m + 1 ir atnaujinti Pareto aibés aproksimacijg Y #¢f.

tada simpleksy aibé dalinimui gali biiti parenkama iSsprendZiant:

max(T(S;, Y, aL), A(S)), (53)
i€

tia L yra Lipsico konstantos jverdiy vektorius. Buvo parodyta [11], kad vieno krite-
rijaus algoritmo versijoje didesné a reikSmeé salygoja globalesne paieSka. Didesné a
reikSmé padaro, kad tik simpleksai, turintys didesnj diametrg, bity parenkami dali-
nimui. Tas pats « efektas iSlieka ir daugiakriteriniu atveju.

Daugiakriteriné Lisre algoritmo versija turi sekti ir nuolatos atnaujinti Pareto fronto
aproksimacija Y?#¢!. Tai gali biiti pasiekiama pirmiausia inicializuojant YF#¢% = 5
ir po kiekvieno naujo funkcijos jvertinimo atnaujinant Y"#¢/, i aibe jterpiant nedomi-
nuojamus taskus ir i$ jos iSmetant dominuojamus, jeigu tokiy atsiranda jterpus nauja
taska.
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3.4.2 Eksperimentinis tyrimas
3.4.2.1 Veikimo palyginimas su NSGA-II

Daugiakriterinis Lisre algoritmas buvo eksperimentiskai jvertintas naudojant du po-
puliarius daugiakriteriniy testiniy uzdaviniy rinkius ZDT [45] ir DTLZ [6]. Rezultatai
buvo palyginti su vienu i$ populiariausiy genetiniy algoritmy NSGA-II [5].

Eksperimentams buvo naudojama NSGA-II algoritmo realizacija i DEAP karkaso [5]
ir buvo naudojamos numatytosios parametry reikSmeés. Lisre algoritmo & = 0.1 reiks-
mé buvo naudojama. UZdaviniy dimensija buvo nustatyta j 4 (tokia pacia kaip ir 5'tos
ir 6'tos GKLS testiniy uzdaviniy klasés). Algoritmai buvo vykdomi, kol buvo iSnau-
dojamas fiksuotas 15000 tikslo funkcijy jvertinimy biudZzetas. Buvo matuojama hyper
tirio reikdmeés kaita ( Zr. 5a-51 paveikslus), kur X ir Y a8ys rodo tikslo funkcijos jver-
tinimy skaiciy ir hyper tiirio reiksme atitinkamai. Mélyna linija Zymi LiBre algoritmo
rezultatus, o Zalias plotas Zymi (nuo maZiausios iki didZiausios) reikSmes, gautas su
10 skirtingy NSGA-II jvykdymuy.

Rezultatai rodo, kad pasitilytasis daugiakriterinis Lisre algoritmas veikia geriau (pa-
siekia geriausig rastg hyper tiirio reikSme greiciau) nei NSGA-II 7 atvejais i§ 12. Galima
darytiiSvadg, kad su daugiakriteriniu algoritmu, kuris buvo gautas pritaikius pasitily-
taja apibendrinimo strategijg, buvo gautas panasus efektyvumas j NSGA-II algoritmo,

taigi tiek pasitilytoji strategija, tiek LiBrE algoritmas turéty biti toliau tiriami.

3.4.2.2 Veikimo palyginimas su LipSicinio optimizavimo algoritmais

LiBre algoritmas buvo palygintas su OSWCO (vieno zingsnio blogiausio scenarijaus
optimalus algoritmas) [44] ir NUC (netolygaus padengimo metodas) [7] algoritmais.
Tie patys du dvikriteriniai uzdaviniai kaip ir tos pacios skaitinés charakteristikos kaip
ir [7, 44] buvo naudojamos eksperimentuose. Charakteristikos hiperttiris ir Pareto

fronto tasky issidéstymo tolygumas buvo pasitilytos [46].

Pirmosios dvikriterinés testinés problemos (PE1) apibrézimas:

n[loirzi]zf(x), Y x) =x1, f(x)=min(|x; —1],1.5 - x1) + x2 + 1. (54)
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4. Rezultatai ir iSvados

8 lentelé: Algoritmy veikimo palyginimas su dviem dvikriteriniais uzdaviniais

Uzdavinys Algoritmas  Igkvietimy |YP#*°| Hipertiiris Tolygumas Nadir

LiBre & = 0.1 438 163 3.61328 -

PE1 OSWCO 435 92 3.60519 - (23
NUC 490 36 3.42 -
LiBre a0 = 0.1 484 221 0.325086  0.086283

PE2 OSWCO 498 68 0.308484  0.174558 (1,1)
NUC 515 29 0.306 0.210

Sios problemos Pareto frontas turi triiki, todél tolydumo charakteristika néra tinkama

Siam uZzdaviniui.
Antrojo dvikriterinio uzdavinio (PE2) apibrézimas:

xg?oi?]zf(x), lx) = (v -5 +1,  f2(x) = xo. (55)

Skaitiniai rezultatai pateikti 8 lenteléje. Eksperimentuose buvo naudojama Lisre pa-
rametro &« = 0.1 reik§mé. Kaip galima matyti i$ 8 lentelés, Lisre algoritmo rezultatai

yra geresni nei alternatyvuy.

4 Rezultatai ir iSvados

Buvo pasiiilytas algoritmas, kuris kombinuoja elementus i$ DisimpL-v algoritmo ir adap-
tyvaus LipSico konstantos jvercio strategijas. Konkreciau, padengimas simpleksais,
posriciy parinkimo strategija ir surogatiniy LipSico réZiy apskaic¢iavimas buvo perim-
ti i$ originalaus DisimMpL-v algoritmo. Pasitlytasis algoritmas buvo eksperimentiSkai
palygintas su kitais DirecT tipo LipSico optimizavimo algoritmais naudojant 800 tiks-
lo funkcijy, sugeneruoty su GKLS testiniy funkcijy generatoriumi. Atlikta algoritmo

vienintelio parametro &, reguliuojancio paieskos globaluma, eksperimentiné analizeé.

Apsvarstytos keturios strategijos sudaryti surogatinius Lipsico réZius simplekse. Jos
buvo pritaikytos pasitilytajam Lisre algoritmui ir eksperimentiskai parinkta efekty-

viausia.
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Pasitilyta strategija apibendrinti vieno kriterijaus LipSico optimizavimo algoritmams
daugiakriteriniams uzdaviniams. Si strategija yra grjsta potencialaus Pareto fronto
aproksimacijos pageréjimo, kuris galéty biiti gaunamas padalinant simpleksg, jverciu.
Si strategija buvo pritaikyta Lisre algoritmui ir gautasis daugiakriterinis algoritmas

buvo eksperimentiskai palygintas su NSGA-II algoritmu.

I8vados:

1. Eksperimentiskai parodyta, kad pasitlytasis Lisre algoritmas veikia geriausiai
i§ nagrinéty alternatyvy sudétingy testiniy funkcijy klasiy blogiausiy scenarijy
atvejais. Blogiausiy scenarijy rezultatai Lisre algoritmui buvo ne geriausi tik
2 klaséms (i$ paprasty funkcijy) i$ nagrinéty 8. Be to, su LiBre algoritmu gauti
rezultatai buvo geresni nei DsimpL-v algoritmo 7 klaséms i3 8 tiek blogiausio, tiek

vidutinio scenarijy atvejais.

2. Eksperimenty su Lisre algoritmu rezultatai parodé, kad efektyviausia (tikslo
funkcijos jvertinimy skaiciaus atzvilgiu) strategija jvertinti surogatiniams Lip8i-
coréziams simplekse yra v,,;,,, kai réZiai sudaromi naudojant tik vieng virsSiine su
maziausia funkcijos reikSme. Naudojant $ig strategija gaunama geriausia viduti-
né funkcijy jvertinimy trukmeé ir maziausias tikslo funkcijos jvertinimy skaicius
su visomis nagrinétomis testiniy funkcijy klasémis. RéZziai, gaunami su Sia stra-
tegija, yra maZiausiai griezti i$ visy nagrinéty alternatyvy, todél galima daryti
iSvadg, kad grieZtesniy surogatiniy LipSico réZiy naudojimas nebiitinai salygoja

efektyvumo padidéjimg Direcr tipo algoritmuose.

3. Lyginamieji eksperimentai atskleidé, kad apibendrinto daugiakriteriniam atve-
jui LiBrE algoritmo versijos efektyvumas yra panasus i NSGA-II sprendZiant Ze-
mo dimensiSkumo optimizavimo uzdavinius. 7 i§ 12 daugiakriteriniams uzda-
viniams i§ ZDT ir DTLZ testiniy uzdaviniy rinkiniy pasitilytasis algoritmas pa-

sieké ne blogesnes hipertiirio reikSmes bet kokiam funkcijy jvertinimy skaiciui.
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